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Введение
Сахарный диабет –  это группа метаболи-
ческих заболеваний, которые вызывает повы-
шенный уровень сахара в крови. В последние 
годы диабет стал одной из причин смерти 
людей. По данным Всемирной организа-
ции здравоохранения 463 миллиона человек 
в мире жили с диабетом, и около 1,5 миллио-
на из них умерли от диабета в 2019 году [1]. 
Диабетическая ретинопатия (ДР) –  это одно из 
осложнений у больных сахарным диабетом. 
В 2019 году во всем мире 93 миллиона чело-
век жили с диабетической ретинопатией [2], 
которая в последней стадии заболевания ве-
дет к слепоте. Заболевание начинается и про-
текает бессимптомно. Оно сопровождается 
появлением микроаневризм, кровоизлияний 
и изменений кровеносной системы сетчатки 
глазного дна. Данные изменения можно об-
наружить на изображениях сетчатки, сделан-
ных специальными фундус- камерами (рис. 1). 
Цифровое изображение сетчатки глазного дна 
представляет собой проекцию на плоскость 
сферообразной поверхности сетчатки, по-
павшей в конусообразный пространственный 
угол зрения камеры. Эти углы называются по-
лем зрения (от field of view или FOV), поэтому 
на матрице изображения часть, соответствую-
щую собственно сетчатке, будем далее назы-
вать областью FOV. Эти области различны на 
изображениях, сделанных разными моделями 
камер, а углы чаще всего составляют 30, 40, 45 
и 50 пространственных градусов. Как правило, 
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сетчатка освещается белым цветом, и изобра-
жение регистрируется в видимом диапазоне 
спектра ПЗС матрицей. Цветное изображение 
формируется методом Байера с помощью све-
тофильтров, поэтому сенсоров, принимающих 
зеленый цвет в два раза больше чем, принима-
ющих красный и синий цвета. Волны зеленого 
диапазона хорошо поглощаются тканями крас-
ного цвета и порождают наиболее контрастное 
изображение сетчатки в этом диапазоне спек-
тра. Цветное изображение формируется путем 
интерполяции значений полутонов трех диа-
пазонов. В нем красный канал является самым 
ярким, а зеленый –  самый контрастный.
Зачем нужна автоматизированная диа-
гностика изображений сетчатки? Во-первых, 
медицинское учреждение может купить 
фундус- камеру, но не иметь подготовленного 
специалиста для диагностики осложнений по 
изображениям, тогда их можно пересылать 
для анализа в другой медицинский центр. Во-
вторых, многочисленные исследования пока-
зывают, что в настоящее время компьютерные 
системы исследования изображений сетчатки 
не уступают квалифицированным экспертам 
по точности диагностики. В-третьих, разные 
специалисты выделяют разное количество 
признаков на одном и том же изображении. 
Например, в статье [3] сравнивали точность 
выявления отдельных признаков на изобра-
жениях сетчатки экспертами и компьютером. 
У большинства офтальмологов наиболее рас-
пространенной ошибкой был пропуск микро-
аневризм на почти 10 % изображений, а это 
основной признак ДР (первая стадия –  это 
наличие не менее 20 микроаневризм); невер-
но классифицированные кровотечения и др. 
Нейросетевой алгоритм определения стадии 
ДР продемонстрировал результаты на уровне 
сертифицированных американских офтальмо-
логов и специалистов по сетчатке. Это говорит 
о возможности создания автоматизированных 
систем поддержки принятия решения врачом- 
офтальмологом для анализа цифровых изобра-
жений сетчатки на базе машинного обучения.
При автоматизированной диагностике ДР 
используются цветные изображения глазного 
дна. ПЗС матрицы камер имеют разные разме-
ры и варианты размещения проекции области 
FOV на матрицу (см. рис. 1 и [4]). На некото-
рых изображениях область FOV составляет 
менее 50 % площади, а на других более 95 %. 
Размеры цифровых изображений могут от-
личаться на порядок. Их освещенность, цвет 
и качество отображения сетчатки разными 
камерами, существенно отличаются друг от 
друга. Недостаточное качество изображений, 
вызванное фоновым шумом, неравномерным 
освещением, низким контрастом и т. д., может 
повлиять на точность выявления признаков 
и диагностику заболеваний. Некоторые иссле-
дователи отмечают, что порядка 10–20 % циф-
ровых изображений сетчатки имеют низкое 
качество. Кроме того, в повседневной практи-
ке неизбежны ситуации, когда на снимке пред-
ставлена не сетчатка, а нечто другое, попавшее 
в объектив, так называемые изображения- 
выбросы (рис. 1, б).
Оценка качества изображения сетчатки яв-
ляется актуальной задачей и решается на пер-
вом этапе в автоматизированных системах ана-
лиза изображений сетчатки. Она позволяет от-
бросить изображения не позволяющие выпол-
нить корректную диагностику заболеваний.
В результате анализа литературы [5–7] и вы-
полнения ряда экспериментов был сделал вывод 
 
 
Рис. 1. Варианты представления сетчатки в виде цифрового изображения,  
справа –  примеры изображений- выбросов, которые нельзя использовать для анализа сетчатки
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о невозможности разработки единой оценки 
для анализа качества изображений сетчатки. 
Предлагается следующая схема оценки каче-
ства изображений сетчатки: поэтапно разде-
лять изображения на три класса: выбросы, т. е. 
изображения, сделанные фундус- камерой, но 
не содержащие области сетчатки (см. Рис. 1б), 
неудовлетворительные и удовлетворительные. 
Процедура оценки качества изображений реали-
зуется в виде дерева принятия решений. Она от-
сеивает неудовлетворительные изображения по-
этапно. Критериев хороших изображений сет-
чатки нет. Из общедоступных баз изображений 
сетчатки только одна база HRF имеет по 15 изо-
бражений каждого из трех указанных классов 
[8], что мало для выполнения серьезных стати-
стических исследований. Неформально к клас-
су «удовлетворительные» изображения следует 
относить такие, которые позволяют корректно 
оценить степень заболевания по изображению 
сетчатки. Все остальные необходимо отбрасы-
вать. Если качество изображения оценивается 
на этапе его регистрации, то в случае неудовлет-
ворительной оценки, изображение может быть 
оперативно перерегистрировано.
Возникает задача разработки универсаль-
ной процедуры автоматического анализа ка-
чества изображений сетчатки, полученных 
произвольной фундус- камерой. Данная за-
дача ставится впервые, т. к. большинство ис-
следователей ограничивает оценку качества 
изображениями одной или нескольких не-
больших баз данных. Задача решается в не-
сколько этапов. На первом необходимо отсеять 
изображения-«выбросы», неизбежно возника-
ющие в процессе регистрации. Затем удаля-
ются изображения, для которых невозможно 
сегментировать область сетчатки FOV на ма-
трице изображения в силу плохой освещенно-
сти сетчатки. Далее отбрасываются слишком 
темные и слишком светлые, т. е. определенно 
неконтрастные изображения. Качество остав-
шихся изображений оценивается контрастом 
и резкостью в области FOV.
Любая визуальная оценка качества изобра-
жений человеком будет субъективна, что затруд-
няет объективную оценку разрабатываемых ал-
горитмов. Отметим, что доступные базы изобра-
жений сетчатки содержат данные о степени за-
болевания, и предполагается, что качество этих 
изображений приемлемо для диагностики.
Построение маски FOV
На сегодняшний день известно 55 доступ-
ных базах изображений сетчатки [9]. Однако 
исследования по анализу изображений глаз-
ного дна выполняют чаще всего на одной из 
доступных баз, реже –  на двух-трех. Большин-
ство из доступных баз содержит небольшое 
число изображений (табл. 1). Пиксели фона за 
пределами области FOV имеют темный, но не 
всегда строго черный цвет с нулевым значени-
ем яркости. Они не несут полезной информа-
ции, поэтому их необходимо отбрасывать на 
этапе анализа изображений сетчатки. Это вы-
полняется с помощью бинарной маски, описы-
вающей область FOV. Некоторые из них, такие 
как DRIVE, HRF, DIARETDB0 и DIARETDB1, 
содержат маски FOV для каждого изображе-
ния, но большие базы (более 1000 изображе-
ний) не содержат таких масок.
Цифровые изображения, сделанные раз-
ными фундус- камерами, отличаются размером 
и расположением проекции области сетчатки 
на матрице. Однако следует отметить, что ма-
ски FOV изображений разных глаз, сделанные 
одной фундус- камерой, также будут незначи-
тельно отличаться из-за условий съемки. При-
меры параметров маски FOV на изображениях 
размером 5 184 х 3 465 пикселей, снятых одной 
и той же камерой из базы HRF с углом FOV = 
45°, представлены в табл. 2. Возможно, это 
объясняется анатомическими особенностями 
разных людей и положением головы во время 
съемки, поскольку изображение сетчатки яв-
ляется проекцией на плоскость сферообразной 
поверхности глазного яблока. Из этого следует, 
что маску FOV необходимо строить для каждо-
го изображения индивидуально. Отметим, что 
визуально все маски этой базы идентичны.
Бинарная маска FOV разделяет пиксели на 
две области: изображение сетчатки глазного 
дна и фон. В большинстве работ по исследо-
ванию изображений глазного дна авторы либо 
используют маски FOV прилагаемые к базам 
данных, либо генерируют маски для каждого 
изображения. Удалось найти всего несколько 
публикаций, в которых авторы генерировали 
собственные маски FOV [2, 3, 5, 7, 8, 10].
В работе [7] cначала вычисляются модули 
градиента красного канала исходного изобра-
жения. Затем к градиентному изображению 
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применяются несколько имеющихся масок 
FOV и выбирается наиболее подходящая. 
Маски-шаблоны заранее отсегментированы 
вручную. При необходимости создается новая 
маска и добавляется к сохраненным ранее. Та-
ким образом, для выбора маски используется 
метод сравнения с несколькими эталонами ма-
сок, которые строятся вручную.
Тер Хаар [10] создавал маску FOV путем 
бинаризации красного канала изображения 
сетчатки с использованием эмпирически по-
добранного порога, затем бинарное изобра-
жение обрабатывалось морфологическими 
операторами отмыкания, замыкания и эрозии 
с помощью структурирующего элемента ква-
дратной формы размером 3×3 элемента. В ста-
тье [11] авторы генерировали бинарную маску 
FOV путем свертки красного канала с гаус-
совским фильтром низких частот, после чего 
применялся метод бинаризации Отсу [12]. Эти 
методы некорректно работают на темных изо-
бражениях (рис. 2).
В работе [5] авторы использовали стан-
дартное отклонение σ и среднее значение яр-
кости пикселей, расположенных вне области 
FOV для трех цветовых диапазонов (R, G и B). 
Для каждого диапазона вычислялось поро-
говое значение равное средней яркости плюс 
4σ. Формула была подобрана эмпирически 
так, чтобы только пиксели, значения которых 
превышают порог, попадали в область FOV. 
Затем с помощью логических операций ре-
зультаты бинаризации всех трех диапазонов 
объединялись для формирования единой ма-
ски FOV. Однако для вычислений требуется 
знать, как выделить пиксели, не попадающие 
в область FOV, т. е. требуется наличие точной 
маски для каждого изображения при сборе 
Т а б л и ц а  1.  Описание некоторых баз изображений сетчатки





1200 нет для каждого изображения ука-заны: степень ретинопатии
CHASE_DB1 30 1280×960 28 кровеносные сосуды
STARE 35 700×605 402 кровеносные сосуды список диагнозов для каждого изображения
DRIVE 45 565×584 40 FOV, кровеносные сосуды 33 здоровых и 7 больных
DRIMDB0 60 760×570 216 нет 3 класса качества изображений: хорошие, плохие, выбросы
IDRiD 50 4288×2848 516 маски для 5 типов признаков
база разделена на три части: 
сегментация, классификация 
болезней, локализация
DIARETDB1 30 3504×2336,5184×3456 89
микроаневризмы, мяг-
кие и твердые экссудаты, 
кровотечения
High- Resolution 
Fundus (HRF) 45 3504×2336 45
FOV, кровеносные 







кие и твердые экссудаты, 
кровотечения
42 типа камер
Kaggle разное разное разное в разных версиях нет
есть ошибки в экспертной 
классификации
Т а б л и ц а  2.  Примеры параметров маски FOV на изображениях размером 5184х3465,  
снятых одной и той же камерой из базы HRF, FOV = 45°
Имя изображения Координаты центра FOV Площадь области FOV Наш порог бинаризации Порог Отсу
1_bad 1759,2; 2592,1 8357881 40 48
2_good 1759,2; 2592,1 8356419 37 45
2_bad 1759,7; 2592,6 8365202 10 24
2_good 1758,8; 2592,7 8363587 5 20
4_bad 1758,7; 2593,5 8360941 33 44
4_good 1758,4; 2591,9 8365235 40 46
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статистических параметров. В реальных си-
стемах анализа изображений сетчатки таких 
масок нет, а статистика изображений, форми-
руемых разными камерами, будет существен-
но отличаться.
В статье [4] выполнено сравнение пяти ме-
тодов генерации масок. Сравнительная оценка 
методов проводится с использованием доступ-
ной базы DRIVE, содержащей 40 изображений 
сетчатки, выполненных одной камерой, и 40 
построенных для них индивидуальных би-
нарных масок. Отметим, что границы области 
FOV достаточно хорошо выделяются на всех 
изображениях этой базы.
Метод, описанный в работе [5], превзо-
шел другие методы при сравнении сгенери-
рованных масок с масками, хранящимися 
в базе. Сравнение выполнялось функцией 
SSIM, т. е. фактически вычислялась корре-
ляция двух бинарных масок. Чуть менее 
точным оказался метод бинаризации Отсу, 
примененный к логарифмически преобразо-
ванной матрице яркостей. Остальные мето-
ды показали посредственную производитель-
ность и могут дать приемлемые результаты 
только при тестировании на хорошо освещен-
ных изображениях.
Все описанные подходы эмпирические. 
Они не позволяют построить корректную ма-
ску в случае изображения «выброса», т. е. ког-
да камера регистрирует изображение не сет-
чатки, а другого объекта (рис.  1, б).
Авторами статьи [13] была собрана база 
изображений 22-х вариантов регистрации 
(в открытом доступе ее нет). В статье описан 
наиболее универсальный метод построения 
маски FOV для изображений разных камер. 
Для этого использовался детектор края Кэн-
ни, затем с помощью оператора Хаффа стро-
ился круг, который и определял маску. Однако 
на рис. 1, a имеются примеры изображений, 
для которых данный способ построения ма-
ски неприемлем, т. к. площадь фона очень мала 
и граница, разделяющая область FOV и фон, 
также мала. Такой метод построения маски не-
достаточно универсален.
Оценка качества области FOV
В статье [13] изображения сетчатки де-
лятся по качеству на три класса: «принять», 
«отклонить», «неопределенный». Разделение 
выполняли 3 эксперта. Третий класс был от-
брошен, а для исследований из 4 372 изобра-
жений была отобрана 1000 изображений пер-
вых двух классов. Отметим, что некоторые 
изображения из класса «отклонить» визуально 
вполне пригодны для диагностики некоторых 
заболеваний (рисунок 3, а,  в,  д,  е). Качество 
отобранных изображений в [13] оценивались 
по параметрам освещенности, натуральности 
(в основном контраста) и расположения опти-
ческого диска в определенном месте области 
FOV. Цветное изображение преобразовыва-
лось в представление YUV, а для оценки каче-
ства использовалась компонента Y. Пиксели, 
попавшие в область FOV, оценивались по 6 
критериям. В частности, изображение счита-
лось нормально освещенным, если менее 3 % 
пикселей имели яркость Y < 50 и более 50 % – 
яркость Y < 240 без дополнительной обработ-
ки изображения.
В результате изображения были разделе-
ны экспертами на 546 удовлетворительных 
и 454 неудовлетворительных, 385 изображе-
ний из 1000 имели неудовлетворительную 
красные каналы, маски Отсу, наши маски
0.999997
Рис. 2. Примеры красных каналов изображений из базы 
HRF и их бинарные маски FOV, построенные методом 
Отсу (средний ряд) и предлагаемым методом (нижний 
ряд). Корреляция масок нижнего ряда равна 0.999997
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натуральность. Фактически из исходного мно-
жества только у 10,38 % изображений было 
определено удовлетворительное качество. Для 
реальных приложений это означает, что 9 из 10 
изображений требуют повторного фотографи-
рования, что неприемлемо для скрининга па-
циентов на практике.
В [8] предложен классификатор качества 
изображения глазного дна посредством ана-
лиза освещенности, естественности и струк-
туры, который использует три эффективных 
вторичных индекса, вычисляемых из 5-мер-
ного набора признаков, и различные методы 
классификации для определения рекоменда-
тельных индексов изображений глазного дна 
для дальнейшей диагностики. Создана база 
данных изображений глазного дна, включаю-
щая классы «принять», «отклонить», на осно-
ве определения освещенности, естественности 
и структуры изображения. Модель авторов 
показала чувствительность 94,69 %, спец-
ифичность 92,29 % и точность 93,60 % при 
классификации изображений глазного дна. 
В ходе экспериментов авторы отобрали 4 372 
изображения глазного дна из базы EyePACS 
[14], которая предоставляется Калифорний-
ским фондом здравоохранения. Эти изображе-
ния имеют 22 варианта разрешения. Их можно 
разделить на три основных класса: «принять», 
«отклонить», и «неопределенный». В экспе-
риментах использованы только изображения 
с категориями качества «принять», «откло-
нить», а класс «неопределенный» исключен, 
поскольку у экспертов могут быть противо-
речивые оценки, если эта категория качества 
изображений четко не определена. В статье [8] 
основное внимание уделяется диабетической 
ретинопатии и оценка качества исходных дан-
ных основана на трех показателях: однородная 
освещенность, естественность (контраст, чет-
кая структура кровеносных сосудов) и струк-
тура изображения (наличие оптического дис-
ка в определенной области изображения), хотя 
размытие или низкая контрастность также мо-
гут влиять на результаты классификации ДР.
Предлагаемый подход  
к оценке качества изображений сетчатки
Авторы данной статьи обобщив результа-
ты описанных выше исследований, предлага-
ют следующий подход к оценке качества изо-
бражений сетчатки, состоящий из нескольких 
этапов последовательного анализа изображе-
ния. Для построения маски FOV используется 
красный канал изображения сетчатки, а для 
вычисления локальных оценок качества –  зе-
леный канал.
Этап 1. Выполнить анализ качества 
изображения сетчатки на уровне маски FOV
Для каждого типа камеры строится эта-
лонная маска FOV путем бинаризации изо-
бражения визуально хорошего качества. Эту 
маску можно записать и идентифицировать по 
размерам исходного цифрового изображения, 
которое формирует камера. Например, при 
разрешении 1140×960 пикселей, маске можно 
дать имя 1140x960. При обработке очередного 
изображения строится его маска FOV (алго-
ритм описан ниже) и загружается эталонная 
маска, определяемая размером изображения. 
Вычисляется коэффициент корреляции между 
эталонной маской и маской, построенной для 
г  д  е 
Рис. 3. Примеры изображений из класса «отклонить» [13]
а  б  в
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анализируемого изображения. Если он менее 
0,95, считаем, что маска построена некоррек-
тно и изображение не следует использовать 
для анализа заболеваний, т. к. оно неудовлет-
ворительного качества или представляет собой 
«выброс» (рис. 4).
На этом этапе отсеиваются изображения 
«выбросы», для которых невозможно коррек-
тно построить маску FOV. Этот класс настоль-
ко разнообразен, что оценки контраста, осве-
щения и т. п. не позволяют однозначно иден-
тифицировать относящиеся к нему объекты. 
Дополнительно можно отбросить некачествен-
ные изображения, определяемые простыми 
эмпирическими тестами, подобно описанным 
выше из работы [13].
Алгоритм построения маски FOV
Шаг 1. Загрузить цветное изображение сет-
чатки. Извлечь матрицу значений красного ка-
нала R как самого яркого.
Шаг 2. Вычислить минимальное Rmin, среднее 
Rme и медианное Rmed значения яркости канала 
R.
Шаг 3. Если более 50 % изображения сетчатки 
занимает темный фон, тогда:
если Rmed < T1, Rmin = Rmed;
если Rme < T1, Rme = 2xRme –  Rmed и 
Rmin = Rmed.
Шаг 4. Построить гистограмму H из 256 
элементов.
Шаг 5. Вычислить порог бинаризации T = 
min(H(Rmin)+с: Rme)), где с –  эмпирически по-
добранная константа.
Шаг 6. Построить маску FOV посредством 
бинаризации красного канала R с порогом T.
Примеры масок, построенных предложен-
ным алгоритмом и алгоритмом Отсу, приведе-
ны на рисунках 2 и 5. Алгоритм Отсу часто не 
дает корректную маску для темных изображе-
ний. Экспериментально были подобраны зна-
чения переменных T1 = 30 и с = 3.
300x400mask.tif
R and FOV maskРис. 4. Изображение «выброс»  
и построенная для него маска
+High-Resolution Fundus (HRF)-FOV-45_good+bad_3504x2336-jpg-DE\images_Ggood+bad_Quality-18_5184x34656-jpg\2_good.JPG
канал R, наша бинаризация, по методу Отсу
L:\disk_D\___Retina_Dtabases___\_15 bad_retina_images_internet-jpg\12.jpg
R, моя бинаризация, справа - Отсу
L:\disk_D\___Retina_Dtabases___\DRIMDB_quality\DRIMDB\Outlier\drimdb_outlier (15).jpg
R, моя бинаризация, справа - Отсу
Рис. 5. Примеры изображений красного канала R (2_bad и 2_good),  
маски FOV, полученной предложенным алгоритмом и алгоритмом Отсу
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Этап 2. Удалить нерезкие и мало­
контрастные изображения
Из маски FOV вырезается описывающий 
область сетчатки прямоугольник и выреза-
ется соответствующая ему часть исходного 
изображения. Затем изображение и маска мас-
штабируются в матрицы размером 512х512 
пикселей. Приведение к единому размеру 
необходимо в силу существенных различий 
в размерах исходных изображений, форми-
руемых разными камерами, что влияет на 
распределение локальных оценок качества, 
вычисляемых ниже.
Обобщенный алгоритм  
оценки качества изображения сетчатки
Шаг 1. Из вырезанного фрагмента цветного 
изображения сетчатки извлечь матрицу значе-
ний зеленого канала G.
Шаг 2. На изображении G в области FOV вы-
числить массив локальных оценок качества 
localFM.
Шаг 3. Построить гистограмму массива 
localFM и аппроксимировать распределениями 
Вейбулла и Гаусса. Вычислить три параметра: 
mean (среднее распределения Гаусса), scale 
и form (параметры распределения Вейбулла – 
масштаб и форма, соответственно). Указанные 
параметры используются в качестве глобаль-
ных оценок качества изображения.
Шаг 4. Нормализовать полученные оценки 
в диапазон [0, 1] по формуле: f(x) = x/(x + 1), 
где х –  нормализуемый параметр.
Шаг 5. Согласно пороговым значениям норма-
лизованных оценок отнести изображение к од-
ному из двух классов: удовлетворительное или 
неудовлетворительное качество.
Для выбора подходящих локальных оце-
нок были выполнены эксперименты на базах 
DRIMDB (рис. 6) и HRF (рис. 8). В результате 
анализа литературы для вычислений на шаге 2 
алгоритма было отобрано и проанализировано 
18 безэталонных мер (они описаны в статьях 
[15–20]): BREN, CMO, CONC, CONL, CURV, 
EBCM, FISH, FUS, GORD, HELM, LAPD, 
LAPL, LAPM, LOCC, LOEN, SHAR, WAVS, 
WAVR.
Приведем краткое описание особенностей 
некоторых мер:
– BREN –  оценка фокуса, вычисляемая че-
рез квадрат разности яркости левого и правого 
соседей через один пиксель.
– EBCM –  оценка контраста, основанная 
на локальном вычислении краев, построенных 
оператором Собела.
– FISH –  используются вейвлет- пре обра-
зо ва ния для оценки резкости.
– LAPD –  оценка фокуса, основанная на 
использовании оператора Лапласа.
– SHAR –  оценка резкости, основанная на 
вычислении глобального градиента.
– WAVS –  оценка фокуса, основанная на 
вейвлет- преобразованиях изображения (сумма 
трех вейвлет- коэффициентов первого уровня 
после преобразования).
Эксперименты  
с изображениями базы DRIMDB
На рис. 7 представлены графики глобаль-
ных оценок для 17 изображений (рис. 6) с ис-
пользованием четырех мер качества (CURV, 
EBCM, SHAR, WAVS). Изображения с первого 
по девятое имеют неудовлетворительное каче-
ство, с десятого по 17-е –  удовлетворительное. 
Из рис. 7 следует, что при использовании меры 
CURV невозможно разделить изображения на 
два класса. При использовании локальных мер 
EBCM и параметра form (рис. 7, б) изображения 
разделимы по порогу 0,35. В табл. 3 отобраны 
меры, которые позволяют разделить изображе-
ния сетчатки на два класса (удовлетворительно-
го и неудовлетворительного качества).
Анализируя полученные данные для 
меры BREN для изображений базы HRF 
можно сделать следующие выводы: пара-
метр form не подходит для анализа качества 
изображений; порог для разделения изо-
бражений на два класса для параметра scale 
Т а б л и ц а  3.  Пороговые значения оценок качества для изображений базы DRIMDB
Мера BREN EBCM FISH LAPD SHAR WAVS
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Рис. 6. Изображения базы DRIMDB, отобранные для демонстрации работы алгоритма оценки качества




































































Рис. 7. Графики количественных оценок качества  
(оба параметра Вейбулла и среднее значение распределения Гаусса) для 17 изображений базы DRIMDB:  
а – мера CURV, б – мера EBCM, в – мера SHAR, г – меры WAVS
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равен 0,76 (меньше –  неудовлетворитель-
ное качество; больше –  удовлетворитель-
ное); порог для разделения изображений 
на два класса параметром mean равен 0,90 
(меньше –  неудовлетворительное качество; 
больше –  удовлетворительное).
Одиннадцатое и тринадцатое изображе-
ния создателями базы отнесены к классу не-
удовлетворительного качества. Однако меры 
BREN, FISH определяют, их как удовлетвори-
тельные. Визуальный анализ этих изображе-
ний показывает, что часть сосудов размыта, 
а часть остается резкой. Поэтому однозначно 
определить качество на данном этапе сложно. 
Более точно качество изображения в таких си-
туациях на следующем этапе.
Меры и пороговые значения, которые по-
зволяют разделить изображения сетчатки базы 
HRF на два класса (удовлетворительное и неу-
довлетворительное качество), указаны 
в табл. 5.
Этап 3. Отбросить изображения, на которых 
плохо выделяется сеть кровеносных сосудов
Была исследована дополнительная воз-
можность оценки качества изображений сет-
чатки посредством оценки полноты выделения 
системы кровеносных сосудов на изображе-
ниях базы HRF. Визуально плохие изображе-
ния от хороших неотличимы. Они различимы 
только по степени полноты выделения сетки 
Т а б л и ц а  5.  Пороговые значения глобальных 
оценок качества для изображений базы HRF
мера BREN FISH
параметры mean; scale mean; scale
пороги 0,76; 0.90 0,86; 0,73
Рис. 8. Исходные 36 изображений для экспериментов (база HRF)
Т а б л и ц а  4.  База HRF, значения параметров распределений для меры BREN
глобальная оценка номер изображения в базе
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
scale 0,68 0,48 0,61 0,75 0,60 0,47 0,49 0,72 0,68 0,64 0,81 0,69 0,74 0,61 0,62 0,55 0,54 0,72
form 0,31 0,34 0,33 0,31 0,32 0,36 0,35 0,31 0,32 0,33 0,31 0,31 0,31 0,32 0,33 0,34 0,35 0,31
mean 0,86 0,65 0,78 0,89 0,79 0,59 0,64 0,88 0,84 0,79 0,92 0,86 0,90 0,81 0,78 0,70 0,67 0,86
глобальная оценка номер изображения в базе
19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
scale 0,72 0,87 0,89 0,90 0,87 0,87 0,87 0,87 0,89 0,89 0,85 0,81 0,90 0,88 0,85 0,86 0,89 0,89
form 0,31 0,39 0,37 0,37 0,38 0,39 0,39 0,39 0,38 0,38 0,39 0,40 0,37 0,39 0,40 0,38 0,38 0,38
mean 0,87 0,92 0,94 0,95 0,92 0,91 0,92 0,92 0,94 0,94 0,90 0,87 0,94 0,93 0,90 0,92 0,94 0,94
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сосудов (рис. 10). Т.к. зеленый канал изобра-
жения сетчатки является самым контрастным, 
он используется для выделения кровеносных 
сосудов.
Алгоритм выделения сосудов
Шаг 1. Для пикселей зеленого канала G, со-
ответствующих маске FOV, выполнить адап-
тивное выравнивание гистограммы (метод 
CLAHE).
Шаг 2. Создать размытый вариант изображе-
ния G2 фильтром Гаусса.
Шаг 3. Выделить края на разности изображе-
ний G и G2.
Шаг 4. Выполнить бинаризацию G и фильтра-
цию краев для формирования маски сосудов.
Шаг 5. Вычислить количественные характе-
ристики выделенной сетки сосудов (например, 
процент отношения площади сосудов на обла-
сти FOV к такому же проценту на изображени-
ях удовлетворительного качества).
Результат выделения сосудов представ-
лен на рис. 11. Малый процент выделен-
ных сосудов означает неудовлетворительное 
качество. Более точный результат дает ис-
пользование выделенных белых пикселей 
как центров вычисления локальных призна-
ков на изображении зеленого канала исходного 
изображения.
Заключение
Понятие качественного изображения сет-
чатки глаза в научно- технической и медицин-
ской литературе не определено. Под качествен-
ным изображением в данном работе понимает-
ся такое, которое позволяет корректно решить 
задачу классификации степени заболевания. 
В статье предложено оценивать качество изо-
бражения в несколько этапов.
Разработан новый алгоритм бинаризации 
изображений, отличающийся от известных, 
ориентацией на применение к изображениям 
сетчатки глаза разного качества. Этот алго-
ритм позволяет построить более точную би-
нарную маску изображения сетчатки, которая 
































































































































































































































Рис. 9. Графики значений трех параметров распределений (scale, form, mean) для меры BREN (изображения базы HRF)
Рис. 10. Примеры изображений неудовлетворительного (два левых) и удовлетворительного качества (два правых)
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Для реализации следующего этапа, проте-
стирован и отобран ряд оценок качества изо-
бражений в отсутствии эталона, позволяющих 
оценить контраст и резкость изображения сет-
чатки для выделения удовлетворительных для 
медицинского анализа изображений.
Эксперименты, подтверждающие работо-
способность предложенного подхода, выпол-
нялись на разнообразных изображениях деся-
ти доступных в интернете баз данных, описан-
ных в табл. 1.
Работа частично выполнена в рамках проектов БРФФИ Ф20РА-014 и Ф21ПАКГ-001.
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